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Resumo—O objetivo deste tutorial ¢ descrever e sintetizar
os conceitos e técnicas utilizados na concep¢ao de sistemas de
recomendaciio que permitem lidar com os perfis de usuarios. O
desenvolvimento de sistemas de recomendacao que tratam os in-
teresses do usuario pressupoe a resolu¢io de dois subproblemas:
(i) a criacdo e manutencio do perfil do usudrio, e; (ii) o uso
adequado desse modelo de perfil de usuario. Este trabalho é um
tutorial teorico sobre o assunto. Trata-se de um texto voltado para
pessoas que estdo interessadas nos fundamentos tedricos sobre
modelagem de perfil de usuarios e sistemas de recomendacdo.
O texto apresenta de forma ilustrativa esquemas que sintetizam
os principais componentes utilizados na modelagem de perfis de
usuarios.

Index Terms—Sistemas de Recomendacio, Modelagem de
Usuadrio, Recuperacio de Informacdo Adaptativa.

I. INTRODUCAO

Sistemas de Recomendagdo t€ém por objetivo recomen-
dar itens (i.e., livros, musicas, artigos e fotos) que possam
ser relevantes para o usudrio. Nos dltimos anos, algumas
implementagdes de sistemas de recomendagdo tém adquirido
uma considerdvel repercussio - Amazon.com' e Netflix? sdo
alguns exemplos.

Estes sistemas de recomendagio fazem uso de uma estrutura
chamada perfil de usudrio. Um perfil de usudrio consiste, prin-
cipalmente, de conhecimento sobre as preferéncias individuais
que determinam o comportamento do usudrio. Entende-se por
preferéncias todas aquelas informagdes que sdo diretamente
necessdrias para a adaptacdo do comportamento do sistema
aos interesses do usudrio. Por exemplo, quantas vezes, qual
a freqiiéncia e por quanto tempo um usudrio acessa um
determinado site na Web.

O objetivo deste tutorial é descrever e sintetizar os con-
ceitos e técnicas utilizados na concepgdo de sistemas de
recomendagio que lidam com os interesses de usudrios. O
desenvolvimento de sistemas de recomendagdo que tratam
os interesses do usudrio pressupde a resolugdo de dois sub-
problemas: (i) a criagdo e manutengio do perfil do usuario, e;
(if) o uso adequado desse modelo de usudrio [1].

Nas préximas seg¢des serdo discutidas, com maior pro-
fundidade, questdes relativas a representagdo, aquisi¢do e
manutencdo de perfis de usudrios. Este trabalho estd estru-
turado da seguinte maneira: na se¢do II sdo apresentados as

Uhttp://www.amazon.com
Zhttp://www.netflix.com

principais definicdes relacionadas com o perfil do usudrio; na
secdo III sdo descritas as técnicas normalmente empregadas
para a criagdo e manutengdo do perfil do usudrio; na segio
IV sdo descritas as principais abordagens para a utilizagio
do perfil do usudrio, e; na se¢do V sdo apresentadas algumas
consideracdes finais.

II. PERFIL DO USUARIO

Ha algum tempo ¢é reconhecido que para se construir sis-
temas em que as pessoas € maquina cooperam para executar
uma tarefa € importante adquirir algumas caracteristicas sig-
nificativas do usudrio [2], [3]. Estas caracteristicas sdo usadas
para construir algum tipo de modelo ou perfil de usudrio.
Tradicionalmente, o modelo que € desenvolvido € um modelo
de usudrio tipico daquele sistema, um modelo geral.

Nao ¢ necessdrio ir muito longe para imaginar um modelo
geral. Basta pegar exemplos tradicionais de desenvolvimento
de software. Por exemplo, a tarefa de andlise de requisitos.
Esta tarefa, em conjunto com outras, estabelece o que o usuario
deseja do sistema.

Para o desenvolvimento de modelos gerais ou candnicos,
tipicamente, sdo coletados dados sobre o desempenho médio
das pessoas sobre vdrias tarefas em varios ambientes. Estes
sdo utilizados no desenvolvimento de sistemas, por exemplo,
r41
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A maior fraqueza destes estudos € que eles assumem
como premissa que todas as pessoas que estdo envolvidas no
processo pertencem a um conjunto homogéneo. Por tras desta
premissa, os valores que caracterizam uma pessoa “tipica”
podem ser usados para desenvolver sistemas que podem ser
usados por qualquer pessoa.

Um perfil ou modelo de usudrio consiste, principalmente, de
conhecimento sobre as preferéncias individuais que determi-
nam o comportamento do usudrio. Entende-se por preferéncias
todas aquelas informagdes que sdo diretamente necessarias
para a adaptacio do comportamento do sistema aos interesses
do usuério [5].

O termo perfil de usuario pode ser usado para descrever
uma grande quantidade de conhecimento sobre usudrios. Para
tentar organizar melhor qual conhecimento ¢ de que forma
este conhecimento é armazenado, foi caracterizado um espaco
tridimensional, com as seguintes dimensdes [3]: (i) opgdo
por um tunico modelo versus diversos modelos individuais
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Figura 1. Espaco tridimensional do perfil de usudrio (baseado em [1])

de diversos usudrios; (ii) modelos especificados de maneira
explicita versus modelos inferidos, e; (iif) modelo com con-
junto de “termos longos”, caracteristicas do usudrio, tais
como, o interesse e experiéncia do usudrio versus modelo com
conjunto de “fermos curtos”, caracteristicas do usudrio, tais
como, o problema que o usudrio quer resolver neste momento.
Na figura 1 é possivel visualizar o espaco tridimencional
mencionado acima.

Além disto, o perfil do usudrio pode possuir informacdes
pessoais a respeito do usuario, tais como: sua idade e profissio.
Tais informacgdes ndo sdo diretamente necessarias para a
adaptacdo de um sistema ao usudrio, mas podem ser usadas
para categorizar o usudrio em um esteredtipo, que torna
possivel com que o sistema antecipe alguns dos comporta-
mentos do usudrio [3], [6].

A. Esteredtipos

Esteredtipos foram introduzidos por [2] como uma forma
de organizar usudrios de um sistema em grupos com O
mesmo comportamento. As caracteristicas sobre as pessoas,
pelo menos grande parte, ndo sdo distribuidas aleatériamente.
Ou seja, existe um padrdo de comportamento. Por exemplo,
pessoas com maior poder aquisitivo viajam mais do que
pessoas com menor poder aquisitivo.

O conhecimento sobre caracteristicas comuns das pessoas
pode ser inserido em uma cole¢do de esteredtipos. Neste
contexto, o conceito da palavra esteredtipo estd limitado a
descricdo de caracteristicas que ocorrem em conjunto. A partir
desta perspectiva, um estere6tipo ¢ um caminho simples para
capturar algumas das estruturas que existem ao redor das
pessoas. E uma forma que prové informacdes sobre pessoas
similares [3].

Um esteredtipo representa uma cole¢do de caracteristicas
relacionadas a um conjunto de predigdes sobre estas carac-
teristicas. Por exemplo, a cole¢do de caracteristicas pode ser:
mulheres acima de 40 anos e com profissdo igual a dona
de casa. O conjunto de predicdes sobre estas caracteristicas

(a) (b)

Estere6tipo <a--------- N Modelo de Usudrio

Atributo  Valor Grau Atributo

Valor----+

Predigio
Atributo Valor

Trigger (atributo—valor, esteredtipo, probabilidade)

()

Um exemplo de estere6tipos para recomendagio de programas de televisio (d)

Estere6tipo quem gosta de novela < Modelo de Usudrio da Dona Joana
Atributo Valor Probabilidade \'\J::("(’ Atributo  Valor

Profised; > 0asa N ~

Profissio Dona de casa 1 <2207 e Feminino

Sexo Feminino L Profissio  Dona de casa

Idade >40 04 Tdade 0

Escolaridade 2 grau completo 0.6 Nome Joana da Silva

Predigio

Atributo Valor Probabilidade

Novela Sim 09

Culindria Sim 0.6

Auditério Sim 0.7
Figura 2. (a) Estrutura de um estereétipo; (b) Perfil de usudrio; (c) Acdo

que causa a ativacdo de um esteredtipo, e; (d) Exemplo de utilizagdo

podem ser: gostam muito de novelas e gostam do programa
da Ana Maria Braga®>. Ambos os conjuntos podem ser rep-
resentados como uma colegdo de pares atributo-valor. Pode-
se chamar cada atributo de faceta. O conjunto de predicdes
representa conjecturas sobre aspectos relacionados a um grupo
de pessoas. Na figura 2 é possivel visualizar a estrutura do
esteredtipo e do perfil de usuario descrito acima.

Um esteredtipo descreve apenas que uma colecdo de car-
acteristicas (aqui indicadas por atributos) geralmente ocorrem
em conjunto, diferente de dizer que sempre ocorrem. Entdo,
associada a cada faceta do estereétipo € necessario existir
uma ordem de prioridade (ranking) que estima a probabilidade
desta caracteristica ser realmente parte do esteredtipo.

No caso do perfil de usudrios, alguns atributos podem ser
facilmente observados. Eles servem como transacdes (triggers)
(figura 2 item c¢) que causam a ativagdo de algum esteredtipo.
Cada transacdo ¢ associada a uma probabilidade que referencia
um determinado estere6tipo aquela caracteristica (atributo).

Todas as técnicas que tentam modelar o usudrio de maneira
automdtica fazem suposigdes sobre o mesmo. Suposicdes
criadas pelo sistema a partir das informagdes sobre simples
interagdes entre o usudrio e o sistema. Como resultado, a
possibilidade de erro deve ser sempre considerada. Para re-
solver isto, o sistema deve anexar justificativas para cada item
que considera ser vdlido e nunca manter o perfil do usudrio
estatico.

Na préoxima secdo serdo vistos os métodos utilizados para
criagio e manutencdo do perfil do usudrio e os desafios
inerentes a estas tarefas.

III. CRIACAO E MANUTENGAO DO PERFIL DO USUARIO

Existem algumas premissas para o desenvolvimento de
sistemas de recomendacdo que fazem uso de um perfil de
usudrio:

3Programa de variedades exibido em um rede de televisdo brasileira.
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« um sistema de recomendacido que faz uso de um perfil de
usudrio ndo pode iniciar as suas atividades sem a criagio
de um perfil do usudrio;

o & necessario representar o perfil do usudrio (escolher uma
técnica de representacio);

o tais sistemas precisam de técnicas adequadas para gerar
um perfil do usuario inicial, e;

e quando os usudrios interagem com o sistema, eles
fornecem informagdes sobre eles mesmos e sobre as suas
atividades.

Com base nas premissas acima, é possivel determinar cinco
decisoes de projeto que devem ser tomadas para o desenvolvi-
mento de mdédulos que permitem a criacdo e manutencio do
perfil do usudrio [1] (figura 3): (i) a técnica de representacdo do
perfil do usudrio; (if) a técnica utilizada para criagdo do perfil
do usudrio inicial; (iii) a técnica de aprendizado do perfil do
usudrio; (iv) a fonte de realimentagio relevante que representa
os interesses do usudrio, e; (v) a técnica de adaptagdo do perfil
do usudrio.

Muitos métodos de aquisi¢do do perfil de usudrios tem sido
apresentados na literatura. A utilizacdo destes métodos de-
pende da definicdo do perfil de usudrio e da representagdo uti-
lizados. Em geral, os métodos de aquisi¢do do perfil de usudrio
podem ser agrupados em duas familias: método explicitos e
implicitos (ndo invasivos). Exemplo de um método explicito
¢ a aplicagdo de questiondrios ¢ um exemplo de método
implicito ¢ a visualizagdo do comportamento do usudrio e
futura inferéncia das preferéncias de um usudrio [6].

Técnicas de aprendizado de maquina (i.e., algoritmos de
indugfo de arvores de decisdo, algoritmos para segmentagio -
secdo ITI-D) tem sido aplicadas em problemas de modelagem
de usudrios, principalmente para adquirir modelos individuais
de usudrios [7], [8], [9], [10] ou de grupos de usudrios [11].

Observagdes sobre os comportamentos dos usudrios podem
fornecer um conjunto de exemplos de treinamento que um
sistema de aprendizado de mdquina pode usar para inferir
um perfil de usuario [12]. Em tais situagdes, o uso de um
sistema por um usudrio ¢ monitorado, os dados sdo coletados
visando a constru¢do do perfil do usuario. Por definigdo,
o desenvolvimento de sistemas de recomendacdo pressupde
o desenvolvimento de moédulos especificos, responsaveis por
aprender os perfis de usudrios através do monitoramento da
interacio do usudrio com o sistema [13], [14], [15].

Caracteristicas inerentes as aplicacdes de modelagem de
usudrio colocam indmeros desafios as técnicas de aprendizado
de maquina, incluindo: necessidade de grandes conjuntos
de dados, necessidade de dados classificados, mudanca no
interesse dos usudrios e complexidade computacional.

Este tutorial examina cada um desses desafios e descreve
possiveis métodos para resolvé-los. Mas antes disso, sio
apresentados alguns aspectos histéricos sobre modelagem de
usudrio e os métodos empregados nesta tarefa.

A. Historico

A historia sobre a aquisi¢do de perfis de usudrios automatica
passa por duas fases. As aplicagbes mais antigas que uti-
lizavam a modelagem de usudrios focavam na descri¢do dos

processos cognitivos por tras das acdes dos usudrios ou das
diferencas entre as habilidades dos usuarios e dos especialistas.
Ou seja, a énfase era colocada no desenvolvimento de modelos
dos processos cognitivos do usudrio. Nesta época, a drea de
modelagem de usudrios era aplicada em Sistemas Tutores
Inteligentes, por isso o interesse em questdes cognitivas do
usudrio [16].

Numa fase posterior, passou-se a priorizar a modelagem
do comportamento do usudrio. Isso talvez, porque o campo
de pesquisa tenha iniciado predominantemente com a mode-
lagem de estudante e a demanda por comércio eletronico e
recuperacdo de informag@o na Web fizeram o campo apontar
para outra direcdo. Passando a valorizar mais a aquisicdo das
preferéncias e necessidades dos usudrios.

Por fim, pode-se dizer que a importancia dada ao campo de
modelagem de usudrios vem aumentando. Isto pode ser visto
através dos varios workshops que t€m como assunto principal
a modelagem de usudrios, dentre eles, pode-se citar: Machine
Learning for User Modeling [17], [18] e International Con-
ference on User Modeling [19].

As préximas se¢des apontam para os desafios do processo
de aquisicdo ou identificagio automatica do modelo de usuario.

B. Técnicas para representacdo do perfil do usudrio

As informacdes contidas no perfil do usudrio devem ser
relevantes para o sistema de recomendagdo que se deseja
desenvolver. A técnica de representagdo usada na concepgao
do perfil deve ser adequada para representar as informacdes
relevantes do contexto em que o sistema atua.

Diversas técnicas de representacdo de perfil do usudrio
tem sido usadas nos mais diversos tipos de sistemas. Por
exemplo, alguns sistemas mantém a lista de compras efetuadas,
o histérico de navegagio ou o contetido da caixa postal como
o perfil do usudrio. Estes modelos sdo chamados de baseados
em historico [20].

Outra maneira de representacdo do perfil do usudrio &
considerd-lo como um vetor. Por exemplo, em sistemas de
filtragem de informacdo que fazem uso do perfil do usuario
[21], o perfil pode ser definido como um vetor S; com as
probabilidades que refletem o quanto uma determinada carac-
teristica wy, é relevante para o usudrio (p(wy, | Relevante)).

Outra maneira ¢ utilizar formas de representacdo que sio
usadas em uma ampla variedade de tarefas de aprendizagem,
como por exemplo, arvores de decisdo [22]. Na figura 4 ¢
possivel visualizar uma arvore de decisdo que representa as
preferéncias do usudrio correspondentes ao agendamento de
reunioes.

A informagdo contida na drvore de decisdo também pode
ser representada por um conjunto de regras [23]. Por exemplo,
a seguinte regra ¢ obtida através de um dos ramos da arvore:

SE dia = sexta

E urgente = sim

E periodo = manha
ENTAO Sim

Esta regra significa: se o dia da semana for sexta-feira ¢ a
reunido € considerada urgente e o periodo proposto é na parte
da manha entdo o sistema podera marcar a reunido.
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Figura 3. Criacdo e manutencdo do perfil do usudrio (baseado em [1])
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manha

tarde e

manhd .
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Figura 4. Exemplo de representacdo do perfil do usudrio utilizando drvores
de decisdo

Pode-se também optar por outras formas de representacdo,
como por exemplo, através de regras em Prolog[24], sub-
conjunto de cldusulas de primeira-ordem. Na figura 5 &
possivel visualizar um perfil de usudrio baseado em regras
deste tipo.

Estas regras representam condigdes para que um texto possa
ser classificado como um texto sobre agentes, por exemplo.

Técnicas de Adaptaddd
do perfil

\

Captura de
Informagao

Técnicas para extrago
de informagao

Informagio
Formatada

Informagao
Formatada

Técnicas para o Aprendizado
de perfis

Aprendizado do perfil

Representacio e adaptacio do perfil

inClass (A) :—
author (A, ’S.
inClass (A) :—
author (A, ’'A. Graesser’).
inClass (A) :—
titleword(A,agent),
titleword (A, taxonomny) .
inClass (A) :—
textword
textword
textword
textword
inClass (A) :—
type (A, "http://www.agents.edu/’) .

Franklin’).

A,agent),

A, learning),
A,reactive),
A, autonomous) .

Figura 5. Perfil de usudrio baseado em regras

C. Fontes para criacdo inicial do perfil do usudrio

E desejivel que o sistema de recomendacdo consiga o
mais rdpido possivel informagdes sobre o usudrio a ponto
de fornecer adaptagdes uteis logo no inicio da interagio
do usudrio com o sistema computacional. Este requisito
impdem diversas dificuldades na concep¢do de um sistema
de recomendac@o. Por exemplo, usualmente os usudrios nio
perdem muito tempo definindo os seus interesses para criar o
seu perfil.

Por essas razdes, iniciar e manter perfis de usudrios
é um aspecto dificil no desenvolvimento de sistemas de
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recomendagdo. Segundo [1], o nivel de automagdo da
aquisicdo de perfis de usudrios pode partir da entrada manual
de dados, para procedimentos semi-automaticos (esteredtipos
e conjunto de exemplos de treinamento) até o reconhecimento
automadtico de perfis.

As técnicas mais comumente utilizadas sdo [1], [25]:

e perfil inicial vazio: neste caso ndo existe fase inicial. O
perfil do usudrio é populado através de um mecanismo
automadtico quando o usudrio comega a interacdo com o
sistema;

o manual: neste método, um sistema com abordagem ques-
tiona os usudrios para que eles registrem os seus inter-
esses em um formuldrio de palavras chaves, tpicos, etc.
Alguns problemas com este método podem ser identifi-
cados, por exemplo, este método exige muito esforco por
parte do usudrio e em alguns momentos o usudrio nio
sabe descrever ou ndo sabe quais sdo os seus efetivos
interesses;

o esteredtipos: a criacdo de um perfil inicial usando o
conceito de esteredtipo é baseado no fato de que criar um
modelo inicial é na verdade, um problema de classificagio
que permite gerar predigdes iniciais sobre o usudrio
[5]. Tipicamente, os dados utilizados neste processo siao
dados pessoais (nome, enderego, idade, sexo, etc.), dados
geograficos (CEP, cidade, estado, etc.), entre outros, e€;

e conjunto de treinamento: o conjunto de treinamento &
uma colegdo de exemplos de interacdo do usudrio com o
sistema computacional que € usado para inferir um perfil
inicial do usudrio.

D. Técnicas para aprendizado do perfil do usudrio

Na secdo anterior foram descritas algumas fontes de
informagdo potencial para a constru¢do do perfil do usudrio.
As técnicas para aprendizado do perfil do usudrio fazem uso
destas fontes de informagdo para inferir o perfil do usuario.

Alguns sistemas de recomendag¢@o ndo utilizam nenhuma
técnica para aprendizado do perfil do usuério. Entre estes,
estdo aqueles que fazem uso apenas de estereétipos. No
entanto, a grande maioria utiliza alguma forma para o apren-
dizado do perfil do usudrio. As técnicas para aprendizado
podem ser classificados em trés: técnicas de extragdo de
informacdo estruturada, agrupamento* e classificacio (figura
6).

Quando a fonte de informagio néo € estruturada (i.e., texto),
algum tipo de pré-processamento é necessdrio para extrair
informac@o estruturada relevante (figura 7). Tipicamente, este
processo ¢ composto de duas fases: selecdo e indexagdo da
informagdo. A selecdo de palavras-chave utiliza diferentes
abordagens para reduzir o ndmero de palavras: stop-words e
stemming [26]. As técnicas de indexagdo da informacdo uti-
lizam formas para calcular a relevancia de uma palavra-chave,
como por exemplo, a técnica conhecida por TF-IDF (Term
Frequency / Inverse Document Frequency) ou, simplesmente,
o célculo da freqiiéncia das palavras [27]. Nestes casos, 0
documento é representado como um vetor de palavras-chave

4do inglés, clustering

com os seus respectivos pesos. Nesta abordagem, por exemplo,
as técnicas para recomendagio de documentos mais utilizadas
sdo aquelas baseadas na regra de Bayes [1].

A idéia bdsica das técnicas de agrupamento € organizar
usudrios similares em grupos, baseado nos dados disponivesis.
Por exemplo, na implementagio do sistema ACR News
[28], as transagdes dos usuarios, as URL navegadas, sdo
mapeadas em um espaco multi-dimensional. Este espago &
particionado em agrupamentos representando os grupos que
possuem transacdes similares. Finalmente, os agrupamentos
sdo verificados com uma sessdo ativa de um usuario para
recomendar URL interessantes para o usudrio. Métodos co-
laborativos tradicionais (secdo IV-B) geralmente calculam a
similaridade entre um objeto e um conjunto de agrupamentos.

Como técnicas de classificacdo podem ser utilizados algo-
ritmos de inducdo de arvores de decisdo, tais como ID3 [29] e
C4.5 [22], para perfis de usudrios que utilizam arvores de de-
cis@o como técnica de representagdo (figura 4). Pode-se utilizar
programacgao 16gica indutiva (Inductive Logic Programming -
ILP) [30] para gerar regras que representam os interesses do
usudrio (figura 5) [28].

E importante salientar que um algoritmo de aprendizagem
necessita de uma amostragem adequada para treinamento e
indugdio visando possibilitar a constru¢cdo de modelos mais
precisos. Este problema pode ser tratado de varias maneiras:

« utilizar abordagens de aprendizado onde se cria um novo
modelo a partir da modificacio de um modelo inicial
comum [31], [32];

« utilizar abordagens de aprendizado que sdo razoavelmente
precisas com poucos exemplos, se 0s novos exemplos sao
parecidos com os exemplos de treinamento (por exemplo,
os algoritmos do vizinho mais préximo) [32], e;

« em alguns casos, ¢ possivel estruturar a tarefa de forma
que o modelo aprendido ndo precisa reproduzir exata-
mente as necessidades, decisdes e desejos do usudrio - o
modelo pode apenas indicar algumas opcdes e deixar a
decisdo final para o usudrio, ou seja, pode-se optar por
modelos menos precisos [33].

Abordagens de aprendizado de madquina supervisionadas
requerem dados classificados. Porém, a classificagdo de ex-
emplos extraidos a partir da simples observagdo do comporta-
mento do usudrio [34] pode ndo corresponder a realidade. Uma
solucdo seria requerer alguma agdo adicional de classificacio
por parte do usudrio, o que pode muitas vezes ndo funcionar.

Uma outra solugdo seria usar um conjunto inicial pequeno
de exemplos classificados para inferir a classificagdo para um
conjunto maior de exemplos, que serd usado para treinar o
algoritmo de aprendizado [35], [36].

E. Formas de realimentacdo

Os interesses de um usudrio mudam ao longo do tempo. Um
sistema de recomendacdo precisa de informagdo atualizada
sobre os interesses do usudrio para manter o perfil sempre
de acordo com as necessidades do usudrio. As duas maneiras
mais comuns para obter realimentagdo relevante ¢ através

da informacdo fornecida pelo usuario de maneira explicita
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ou implicita. Pode-se dividir as formas de realimenta¢do em
quatro [1] (figura 8):

e sem realimentacdo: para aqueles sistemas de
recomendagdo que ndo precisam alterar o perfil do
usudrio a realimentagdo do usudrio ndo € relevante;

o realimentacdo explicita: o usudrio pode indicar a sua
opinido sobre um determinado objeto recomendado ou
sugerido pelo sistema de recomendagfo. A realimentagdo
explicita que o usudrio pode fornecer € dividido em
gosto/ndo gosto®, ranqueamento, baseado na escala de
Linkert e comentarios textuais. Na forma gosto/ndo gosto
o usudrio apenas informa se o objeto ou a indicacio & util
ou ndo [37], [32]. O usudrio também poderd ordena-los
de acordo com a relevancia [38] ou inserir comentarios
de maneira textual como acontece no site Grouplens
[39]. E claro que esta dltima forma de realimentacdo
é mais rica e dificil de ser tratada. A realimentacio
explicita tem a grande vantagem da simplicidade. No
entanto, em aplicagdes praticas, a realimentacao explicita
possui sérios problemas: (i) escalas numéricas nio sdo
adequadas para descrever a reacdo humana obtida a partir
de uma experiéncia com um sistema de recomendagio, e;
(ii) raramente, os usudrios fornecem realimentacio (cold-
start problem [40], [41]);

o realimentacdo implicita: significa que o sistema automati-
camente ird inferir as preferéncias do usudrio através do
monitoramento das suas a¢des. A maioria dos métodos
de realimentagdo implicita analisam as pdginas visitadas
[34], a lista de itens comprados [20], o tempo gasto com
a leitura de um documento e se o usudrio imprimiu ou
salvou o documento.

e abordagens hibridas: como é comum em muitas tec-
nologias, os sistemas com o melhor desempenho sdo

Sdo inglés, like/dislike

aqueles que combinam diversas tecnologias existentes.
Nesta 4drea, a realimentagdo implicita pode ser combinado
com a explicita. As técnicas de realimentagdo implicita
servem para diminuir as responsabilidades do usudrio,
enquanto que as técnicas de realimentacdo explicita
fornecem informagdo adicional para melhorar a acuricia
do sistema.

As primeiras abordagens do uso de aprendizado de maquina
para a modelagem de usuarios freqiientemente desenvolviam
novas técnicas de aprendizado de maquina, geralmente ad
hoc, para um determinado fim. Mais recentemente a tendéncia
tem sido trabalhar mais em uma representacdo adequada do
problema na forma de exemplos de treinamento e correspon-
dente classificagdo dos exemplos de forma a utilizar algoritmos
conhecidos na vasta literatura disponivel sobre aprendizagem
de maquina e classificag@o.

Um defeito em potencial dessa abordagem seria levar a
solugdes que ndo sdo especificamente talhadas para as car-
acteristicas da modelagem de usudrios, que é conhecida como
uma tarefa muito dindmica na medida em que os atributos
que caracterizam um usudrio mudam ao longo do tempo. E,
para dar conta disso, é importante que os algoritmos sejam
capazes de ajustar a essas mudangas rapidamente, problema
que ¢ caracterizado como uma mudanca nos interesses do
usudrio ao longo do tempo (concept drift [42], interest drift
[43D).

F. Formas de adaptagdo do perfil

Com o objetivo de enfatizar a importincia deste problema e
ilustrar melhor os desafios envolvidos, ¢ descrito nesta secio
o desenvolvimento de perfis de usudrio para aplicagdes de
recuperacdo de informagdo. O principal objetivo é aprender
modelos de interesse ou necessidade de usudrios com o intuito
de facilitar a recuperacio de informagdo relevante.
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A maioria dos trabalhos sobre filtragem e recuperagio
de informacgido baseada em conteudo tenta adquirir auto-
maticamente os perfis de usudrios como sendo uma tarefa
de classificagdo de textos (por exemplo, [44], [45] e [46]).
Nestes sistemas, o conjunto de documentos (texto) é orde-
nado pelo usudrio (i.e., documentos interessantes versus nio
interessantes) e usados como entrada para um algoritmo de
aprendizado. A classificacdo resultante pode ser interpretada
como um modelo dos interesses do usudrio induzido automati-
camente.

Neste caso, uma hipétese razodvel seria que quanto mais
dados de treinamento melhor seria a recomendacdo. Por outro
lado, os interesses dos usuarios mudam ao longo do tempo e
um classificador que se baseia num grande conjunto de treina-
mento que reflete interesses passados pode ter desempenho
pior do que um limitado a dados recentes, mas que refletem
os interesses atuais do usudrio. Este exemplo ilustra que um
bom algoritmo classificador de textos ndo necessariamente é
um algoritmo util de modelagem de usudrios.

Algumas solucdes iniciais para este problema foram
emergindo na literatura, a idéia central estd baseada em limitar
o conjunto de treinamento a uma janela de tempo, onde o
tamanho da janela depende dos indicadores observados, tais
como: mudangas repentinas na distribuicdo dos dados [47],
[42].

Segundo [48], o esquecimento gradual também ¢é outra
op¢do de solugdo que trabalha com a idéia de que as
observacdes mais recentes devem ser mais importantes para
o algoritmo de aprendizado do que as antigas e que a im-
portancia de uma observagdo deve decrescer com o tempo
[43].

Restringir a criagdo dos perfis apenas ao uso de dados

Captura de
Informacao

Técnicas para extracio
de informacdo

Informacéo
Formatada

Informacio
Formatada

Técnicas para o Aprendizado
de perfis

|
)

Captura de informacdo para o aprendizado do perfil do usudrio (baseado em [1])

recentes pode levar a simplificar demais os modelos. Isto
é, estes classificariam com alta precisdo as instancias que
sdo similares a dados colhidos recentemente, mas teriam um
desempenho pobre sobre outras instancias. A solugéo para esse
problema ¢ usar um modelo dual que classifica as instincias,
primeiro consultando um modelo treinado com dados recentes
e, em seguida, delegando a classificacdo para um modelo
treinado por mais tempo, caso o modelo recente ndo fizer uma
previsdo com seguranca suficiente [49], [32], [12].

Segundo [1], as formas de adaptagdo do perfil do usudrio
podem ser classificadas em (figura 9): (i) manual: o usuério
pode mudar o seu perfil quando for de interesse. E claro
que os sistemas que optam por esta opgdo devem permitir
a edicdo do perfil do usudrio. Um aspecto negativo desta
abordagem ¢ que ela requer muito esfor¢o por parte do usudrio;
(ii) adicdo de novas informagdes: simplesmente adiciona-
se nova informacdo adquirida através da realimentagdo do
usudrio, e; (iii) esquecimento gradual: utiliza uma funcgio de
esquecimento.

G. Desafios na criacdo e manutengdo do perfil do usudrio

A criagdo e manutengdo do perfil do usudrio impdem alguns
desafios. Em relagdo a representacdo do perfil do usudrio, a
tendéncia de novos projetos é utilizar técnicas de representagio
do perfil com maior poder de representacdo. No entanto, é
evidente que a utilizagdo de novas técnicas de representagio
implica na mudanca da geragdo, utilizacdo e adaptacdo do
perfil do usudrio. Todos estes detalhes devem ser cuidadosa-
mente considerados no desenvolvimento de um sistema de
recomendagio.

Outra questdo esta relacionada a geracdo inicial do perfil do
usudrio. E tendéncia também criar técnicas que permitem, o

65



BARTH, F. J. / Revista de Sistemas de Informacao da FSMA n. 6 (2010) pp. 59-71

Sistema Computacional

Itens

livios CDs filmes documeptof

videos musicas
Realimentaciio Realimentaqﬁo\4
Significativa Implicita
Captura de
Informagao Técnicas para extragio

Interaca
Sem realimentacé

Abordagens
Hibridas

Explicita

Dados manual

demogrificos

Identificagdo de
esteredtipos

P
istereotipas

H

Figura 8. Formas de realimentagio (baseado em [1])

mais rapido possivel ¢ com o minimo de intera¢cdes homem-
madquina possiveis, criar um perfil do usudrio inicial acurado.

Enquanto o crescimento da inddstria da computagdo tem
criado novas oportunidades para dar suporte aos usudrios
através do uso de modelos de usuario detalhados, a quantidade
de informacoes disponiveis e o nimero de usudrios que elevam
a complexidade computacional é uma questdo fundamental
para a viabilidade da modelagem de usudrios automadtica com
a precisdo exigida no campo da pesquisa em sistemas de larga
escala.

Nesse sentido, no contexto dos sistemas usados em larga
escala, um algoritmo menos preciso pode ser preferido a outro
mais preciso se requerer menor tempo de processamento - ao
contrario dos sistemas desenvolvidos em pequena escala, onde
se privilegia a precisio.

As solugdes apontadas para o uso de algoritmos de apren-
dizado (com elevada complexidade computacional) para a
modelagem de usudrios eficiente incluem, por exemplo, aplicar
esses modelos onde eles podem ser aprendidos off-line, ou
seja, sem as restri¢goes de tempo real que requerem tempos de
resposta reduzidos. Nesse caso haveria um pré-processamento
que aceleraria o tempo de resposta do processo realizado on-
line [12].

IV. UTILIZACAO DO PERFIL DO USUARIO

Segundo [1] existem quatro principais abordagens para
utilizar o perfil do usudrio: filtragem demogrifica, filtragem
baseada em contetido, filtragem colaborativa ¢ abordagem
hibrida (figura 10). Filtragem demografica usa descri¢des de
pessoas para aprender a relagdo entre um item particular e o
tipo de pessoa que gosta deste item.

Realimentacio

de informagdo

Informagao
Formatada

Informagao
Formatada

Técnicas para o Aprendizado
de perfis

|
)

Filtragem baseada em conteudo usa descrigdes do contetido
dos itens para aprender a relacdo entre um Unico usudrio e
diversos itens. Diversos métodos para cdlculo da relevincia
entre perfil de usudrios e itens sdo usados para comparar os
interesses dos usudrios e os itens analisados.

A filtragem colaborativa usa a realimentagdo fornecida por
um conjunto de pessoas, que diz respeito a um conjunto de
itens, para realizar recomendacdes, ignorando o conteido dos
itens. Esta abordagem pode ser usada quando podemos assumir

que um usudrio se comporta de forma semelhante a outros
usudrios, ou quando itens possuem a mesma demanda.

A. Métodos baseados em conteiido

Esta abordagem utiliza como entrada informacdes de-
screvendo os itens e o perfil do usudrio (figura 11). Baseado
no conteudo de cada item, verifica-se as caracteristicas do
item com as preferéncias do usudrio (descritas pelo perfil
do usudrio) [43]. Por exemplo, através de uma funcdo de
pertinéncia pode-se recomendar ou ndo o item ao usudrio.

A Filtragem Baseada em Contetido tem sido usada
por vdrias aplicacdes para recuperar informagdes e gerar
recomendacdes em sistemas de recuperagdo de informagio
[44], [50].

Para entendermos melhor o funcionamento dos métodos
baseados em conteudo, considere um perfil de usudrio repre-
sentado através de um vetor de palavras-chave. A cada palavra
pertencente ao vetor foi atribuido um indice de importancia.
A importancia de uma palavra k; para um usudrio p; ¢
determinada com alguma medida de peso w; ; que pode ser
definida de diversas maneiras. Uma das maneiras existentes
¢é através do cdlculo de TF-IDF (Term Frequency / Inverse
Document Frequency), segundo apresentado na equacdo 1.
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N
wy; = fi,; % log - (1
1

onde: f; ; ¢ igual a freqiiéncia da palavra k; no documento
d;. N ¢ igual ao nimero total de documentos que o usudrio
selecionou como documento relevante e n; € igual ao nlimero
de documentos em que a palavra k; aparece. A freqiiéncia
também pode ser normalizada, como apresentado na equagio
2.

@)

Em sistemas de recomendagido baseados em conteido, a
funcdo de utilidade € usualmente definida como na equacio 3

[1].

wu(p, d) = score(ContentBasedProfile(p), Content(d))
(3)
Tanto o ContentBasedProfile(p) do usudrio p como o
Content(d) do documento d podem ser representados como
vetores TF-IDF w,, e Wq de pesos de palavras-chave. Assim,
a funcio de utilidade p(p,d) pode ser definida como uma
medida de similaridade utilizando o cosseno do dngulo de dois
vetores (cosine similarity measure), por exemplo:

Zl‘c_l Wi, cWi,s
(e, 5) = cos(, W) = —dizt Vil @

k k
\/Zi:l wzz,c\/Zizl W

Este é apenas um exemplo de técnica empregada na abor-
dagem baseada em contetido. Pode-se empregar diversas outras
técnicas nesta abordagem. A abordagem baseada em contetddo

Realimentagdo \
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funciona muito bem com texto. Porém, em outros dominios
é muito dificil extrair os atributos relevantes (i.e., imagens,
audio, video). Dois itens distintos representados pelos mesmos
conjuntos de atributos sdo iguais para um sistema baseado
em contetdo (artigo bem escrito versus artigo mal escrito).
Os itens recomendados sempre serdo iguais aos itens ja con-
hecidos pelo usudrio. Recomendacdo de itens muito similares
(i.e., artigo de noticias descrevendo os mesmos eventos). A
diversidade de recomendagOes geralmente ¢ um atributo de-
sejavel em sistemas de recomendacdo. O usuario deve receber
um espectro de opc¢des e ndo um conjunto homogéneo de
alternativas.

B. Métodos colaborativos

A abordagem colaborativa é usada quando podemos assumir
que um usudrio se comporta de forma semelhante a outros
usudrios, ou quando itens possuem a mesma demanda [20].
Este método tem sido usado com sucesso em dominios como
de recomendacgdo de filmes, musicas e jogos [43], [51].

A fung@o de utilidade u(p, 0) do objeto o para o usudrio p é
estimada baseada na utilidade u(p;,0) descrita para o objeto
o pelos usudrios p; € P que sdo similares ao usudrio p (figura
12). Ou seja, um sistema de recomendacdo colaborativo tenta
encontrar “pares” para o0 usudrio p.

O valor de um objeto o para um usuario p, definido como
R,,0, ¢ usualmente computado como um agregado (aggr) de
valores de outros usudrios (usualmente, os N mais similares)
para o mesmo item o:

Ryo= aggrp/ef:Rp’,o )]

onde, P representa o conjunto de N usudrios que sdo 0s
mais similares ao usudrio p e que atribuiram um valor ao
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objeto o. A funcdo de agregacdo R, , pode ser uma média

simples:
Roo== Y Ro
p'eP

(6)

Ou uma fungdo que leva em consideragdo a similaridade
entre os usudrios:

Ro_kaszmp, @)

peP

) X Ry o

onde, k serve como um fator de normalizacio:

1

k .
> pep Sim(p,p')

®)

As duas abordagens mais comuns para calcular a similari-
dade entre usudrios (sim(x,y)) sdo: o cdlculo do coeficiente
de correlagdo linear de Pearson®, e; o cdlculo do cosseno do
angulo dos dois vetores.

Shttp://pt.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correlagio_de_Pearson
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Para que o sistema de recomendagdes possa gerar sugestdes
corretas, o sistema deverd primeiro aprender as preferéncias
do usudrio a partir de itens ja mensurados pelo usuario -
problema comum entre abordagens colaborativas ¢ baseadas
em conteido. Novos itens sdo adicionados regularmente nos
sistemas de recomendacdo. No entanto, até que o item seja
mensurado por um nimero substancial de usudrios, o sistema
ndo sera capaz de recomendd-lo a nenhum outro usudrio.
Para este problema existem algumas heuristicas, por exemplo,
filtragem demografica.

C. Abordagens hibridas

Diversos sistemas de recomendacdo utilizam abordagens
hibridas para combinar métodos baseados em contetido e
colaborativos com o intuito de eliminar certas limita¢des
dos sistemas baseados em conteudo e dos colaborativos [7].
Existem diferentes maneiras de implementar um agente que
utiliza uma abordagem hibrida. Entre elas, tem-se [1], [25]: (i)
implementar métodos colaborativos e baseados em contetdo
separadamente e combinar as suas predigdes; (if) incorporar
algumas caracteristicas da abordagem baseada em contetdo
na abordagem colaborativa; (i) incorporar algumas carac-
teristicas da abordagem colaborativa na abordagem baseada
em conteudo, e; (iv) desenvolver um modelo geral unificado
que incorpora ambas as abordagens.

Ao combinar as predigdes pode-se diferentes cenarios: (i)
combinar rating obtidos a partir de sistemas de recomendagio
individuais em uma recomendacgdo final usando ou uma
combinagdo linear ou um esquema de votacdo, e; (if) possuir
sistemas de recomendagio individuais e escolher, com base em
algum critério de qualidade, um sistema em um dado momento
para realizar a recomendago. Os critérios de qualidade podem
ser: (i) sistemas de recomendac¢do com um maior nivel de con-
fiabilidade, e; (i) sistemas de recomendagdo mais consistentes
com os ratings passados do usudrio.

As técnicas que incorporam algumas caracteristicas da abor-
dagem baseada em conteido na abordagem colaborativa sio

=5
.

M
ey
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baseadas nas tradicionais técnicas colaborativas, mas mantém
um perfil para cada usudrio. Ndo apenas um R, ,, mas um
vetor de palavras-chave ou até mesmo informagdes pessoais
[44]. Desta forma é possivel tratar o problema dos usudrios
esparsos.

Também, um objeto pode ser recomendado a um usudrio
quando este objeto possui um alto grau de similaridade com o
perfil do usudrio. Nao apenas quando este item ¢ mensurado
por algum usudrio similar. Isto trata parcialmente o problema
do itens novos.

As técnicas que incorporam algumas caracteristicas da
abordagem colaborativa na abordagem baseada em contetido
agrupam os perfis baseados em contetido.Diversos estudos
empiricos comparando as abordagens hibridas com as aborda-
gens puras tem mostrado que as abordagens hibridas possuem
uma acurdcia superior [52], [32].

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este tutorial descreveu e sintetizou os conceitos e técnicas
utilizados na concepgdo de sistemas de recomendacdo que
levam em considerac¢do os interesses de usudrios.

As técnicas e conceitos descritos foram divididos em dois
grandes grupos: criagdo e manutengio do perfil do usudrio, e;
utilizacdo do perfil do usudrio. Na cria¢do e manutencdo do
perfil do usudrio os principais aspectos que devem considera-
dos sdo: (i) a técnica de representagiio utilizada para armazenar
o perfil do usudrio; (if) a técnica para a criagdo do perfil do
usudrio; (ii) a técnica de aprendizado do perfil do usuario; (iv)
a fonte de realimentagio relevante que representa os interesses
do usudrio, e; (v) a técnica de adaptagdo do perfil do usudrio.

Sobre a utilizagdo do perfil do usudrio foram destacadas
quatro abordagens: filtragem demogréfica, filtragem baseada
em conteddo, filtragem colaborativa ¢ abordagem hibrida.

Este trabalho é um survey tedrico sobre o assunto. Para
o desenvolvimento deste texto foram utilizadas as principais
referéncias sobre o tema, em especial [25] e [1]. Trata-se
de um texto voltado para pessoas que estdo interessadas nos
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fundamentos sobre modelagem de usudrios e sistemas de
recomendagdo. O texto tenta fornecer de forma ilustrativa
esquemas que sintetizam os principais componentes utilizados
na construgio e utilizacdo de perfis de usudrios.
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